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Minimize       U U O Of t P t C P t C              (1) 
where  t is predicted remaining useful life;   f t is the total estimated cost.   UP t is the 
probability of underestimate and   OP t  is the probability of overestimate. The  UC and  OC are 
underestimate cost and overestimate cost respectively 
Different from other estimation problems, the cost function is usually unsymmetrical. 























                    (2) 
Knowing the impedance, OCV can be calculated as 



















     Estimated Actuald n RUL n RUL n                (5) 
where  n  is a wear limit.   d n  is the estimation error at wear limit  n . When overestimated, 
i.e. the estimated RUL is more than the actual RUL,   d n is positive. When underestimated, 
 d n is negative. The penalty functions are given asymmetrically as Eq. (2). 










   






                    (7) 
   There is no preset score benchmark for this competition. By testing the cutting cycle 
prediction scores of cutter 2, cutter 3 and cutter 5, the best algorithms are selected in 
professional team and student team. 
3 Apply Linear Regression to Prognostic 
3.1 Use Estimated Remaining Capacity as the Regressor 
Linear regression allows us to estimate, and make inferences about population slope 
coefficients.  Our aim is to estimate the causal effect on Y of a unit change in X. We start from 
fitting a straight line to data on two variables, Y and X. 
Here we choose time as X, estimated capacity as the regressor Y. 
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Figure 4 ‐ Battery Discharge Plot 
Figure 4 shows a typical battery discharge curve. The blue line (with star markers) 
indicates the voltage gradually goes down. The red line (with x markers) shows this is a constant 
current discharge at 2 Amp rate. The green line (with circle markers) is the cumulative used 
capacity. 
3.2 Regression to Estimate End‐of‐Charge Time 
For every new discharge cycle, we set the sample time as X. By comparing the current 
voltage with last cycle voltage, we estimated current discharge capacity as regressor Y. Then we 
use linear regression to predict at what time the estimated capacity reaches the limit, which is 
available from last discharge cycle. 
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Figure 5 ‐ Prediction on Synthetic Data 
Figure 5 shows the linear regression progress. It shows at time t=100, a straight line is fit 
to existed data. By extrapolation it is predicted at time t=150, the key parameter reaches a 
preset level. For battery prediction, we predict at what time the capacity will reach last cycle 
value. 
3.3 Regression Result on NASA battery data 
Each set of NASA battery data has 200+ discharge cycles. Figure 6 shows the battery 
B0005 prediction results. The x axis is actual remaining useful time in seconds. The y axis is the 
predicted remaining useful time.  
 
Figure 6 ‐ Battery B0005 Prediction Result 
We use histogram to demonstrate the predication result as in Figure 7, Figure 8 and 
Figure 9. The X axis is the prediction error. Less than zero is underestimating and above zero is 
overestimating.  
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Figure 7 ‐ RUL error at 2000 sec to end 
 
Figure 8 ‐ RUL error at 500 sec to end 
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Figure 9 ‐ RUL error at 100 seconds to end 
4 UNO Battery Test Platform 
4.1 Motivation of building the test platform 
I believe the first hand data is critical to data‐driven prognostic research. There are a few 
battery test beds were set in other research facilities. But a local battery test bed would enable 
our researchers to immediately verify the algorithms and to cultivate more thoughts. Building a 
battery test platform cost not much but it will be the first platform for prognostic purpose in 
University of New Orleans. 
As the prognostic and health management science branch become stronger and stronger, 
I believe more researchers will join this field. And more students may choose it as their research 
interest. University of New Orleans has setup the Research Experience of Undergraduates 
problem to recruit a group of diverse, talented undergraduate students from around the nation, 
and to actively engage the recruited students into cutting‐edge Integrated Sensing and 
Automated Scene Understanding (ISASU) research. This battery test platform will be a very 
good tool for some of them to practice prognostic researches. 
4.2 Test capabilities 
To conduct battery test and collect data for prognostic purpose, following objectives were set. 
‐ Keep up to four batteries inside a controlled temperature environment 
‐ Temperature can be set from 2 degree C to 60 degree C. Hysteresis is 1 degree C.  
‐ Charger voltage from 1.2 V to 22.2 V, current less than 5 A, total power less than 50 W. 
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‐ Discharger works from 1.2 V to 22.2 V, discharge current less than 10 A. Total power less 
than 100 W 
‐ 16 bit DAC to keep voltage and current sensing resolution 0.025%, accuracy 1%. 
Temperature accuracy 1 degree C. 
‐ MATLAB and LabView Interface for control and monitoring. 
4.3 Test Setup 
The test setup is as following figure. A KWC‐25 12V fridge is used as constant temperature 
chamber. A Computer power supply provides all power to relays and chargers. NI USB 6009 
Data Acquisition device collects voltage, current and temperature readings and controls relays. 
 
Figure 10 ‐ UNO Battery Test Platform 
4.3.1 Voltage Control Current Servo 
To control the battery charge and discharge current, a voltage controlled current source 
is designed as following schematic. The control voltage is from USB 6009 analog output port. 
The circuit will keep the voltage on R3 equivalent to the input voltage, so that a controllable 
current is going through the target device. 
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Figure 11 ‐ Voltage Control Current Servo 
4.3.2 Constant Current and Constant Voltage Charger Circuit 
 
Figure 12 ‐ Constant Current and Constant Voltage Charger Circuit 
The CC‐CV circuit is designed for lithium‐ion battery charging. When battery voltage is less 
than 4.2V, IC2 will not function so that LM317 block is running in constant current mode. It 
keeps voltage across R1+R2 into 1.25V, which makes 1.25A charging current. When battery 
reaches 4.2V the IC2 will make LM317 into constant voltage mode. The voltage across R5 and 
R4 will not exceed 4.2V. 
4.3.3 Impedance Measurement During Discharge Cycle 
Every 5 minutes during discharge phase, a +10% and ‐10% ripple is applied to discharge 
current controller. The corresponding voltage changes are used to calculate battery internal 
impedance. 
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4.4 Test Procedures 
A MATLAB code is written to control the USB 6009 DAQ actions and to collect all analog 
input values. Detailed algorithm is omitted in this thesis. In general the procedure is 
‐ Initialize all relays and self‐test 
‐ Enable charger circuit and collect voltage, current and temperature 
‐ After battery is fully charged, rest for at least 30 minutes and wait temperature back to 
constant 
‐ Discharge the battery. Add impedance test waveforms every 5 minutes. Collect all data 
and protect battery from over‐discharging. 
‐ Rest 30 minutes and after temperature back to constant, start another test cycle 
5 Conclusions and Future Work 
5.1 Conclusions 
By applying linear regression to battery and milling machine prognostics, we found that 
when last cycle discharge capacity is known, the prediction accuracy can be very accurate. At 
1000 seconds before end of charge, the error is no more than 50 seconds. The linear regression 
performance is satisfactory.  
A battery test platform was developed at ISL for prognostic data collection and algorithm 
development. We noticed that to estimate battery SOC is a key to End‐of‐Charge prediction. 
The existing battery prognostic data sets from NASA did not provide reliable battery impedance 
data, and it is hard to identify outliers. Using our own test platform, we can generate accurate 
battery usage data with real time measurements of temperature and internal impedance. 
During the period of prognostic research, I joined the 2010 PHM Data Challenge 
Competition and I won first prize in the student category. I submitted a paper disclosing the 
winning strategy to Int. Journal of Prognostics and Health Management (ijPHM). I applied for 
Thesis Improvement Grant from graduate school of University of New Orleans and the proposal 
was awarded. 
This thesis described the linear regression apply to lithium‐ion battery and milling 
machine cutter wearing applications. Follow the same method many other prognostic problems 
can be solved in similar manner. I hope this thesis can be a bridge for readers solve more PHM 
challenges. 
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5.2 Future Work 
I expect to expand the thesis work in the following avenues if time allows. 
a) Apply weighted linear regression to improve the prediction accuracy. Currently the 
algorithm sets all points equal weights. Early time data keep impact the whole straight 
line fitting. 
b) Analyze the relationship between battery temperature and internal impedance so as 
to estimate battery open circuit voltage more accurately. It will reduce the state of 
charge estimation error so that remaining useful life can be more accurate. 
c) For the battery test platform, the long time running reliability need to be improved. 
The USB bus is still not reliable enough to sustain long time testing. A dedicated 
system bus, or embedded microcontroller will enable long term reliable cycle test.  
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Appendices 
 
A1. NASA Test Bed Circuit 
In NASA Prognostic Center of Excellence website, there is not explicit schematic of the 
test bed. In order to better understand their online data, the following schematics are 
drew after on site visit and discussion to NASA researchers. 
 
 
Figure 13 ‐ NASA Ames PCoE Battery Testbed 
A2. Test Battery Specification 
We used 3.7V 2200mAh Tenergy Li‐ion 18650 Cylindrical battery with tabs in our test runs. This 
appendix gives the battery specification for reference. 
 
Illustration 1 ‐ Tenergy 3.7V 2200mAH Li‐ion 18650 Battery 
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Features 
 Li‐Ion 18650 cylindrical rechargeable battery with tabs; 
 3.7V 2200mAh high capacity 
 High energy density and lower weight than other rechargeable batteries 
 Manufactured under ISO9001‐2000 to assure quality 
 UL # MH48285 
 Battery tested based on International Electrotechnical Commission (IEC) standard to 
ensure capacity, quality, and life time     
Applications 
 Building Laptop Battery 
 Building portable power device needing high energy density and low weight  
Product Specifications 
 Capacity* Nominal  2200 mAh, Minimum 2150 mAh  
 Dimensions:  
 Diameter 18+/‐ 0.2 mm 
 Height 65+/‐ 0.2mm  
 Weight (Typical) Approx. 46 g yes 
 Nominal Voltage: Average 3.7V  
 Cut‐off Voltage: 3.0V 
 Internal Impedance: less or equal to 180  milliohm (with PTC)  
 Cycle Performance: 90% of initial capacity at 400 cycles  
 Cycle life: > 500 cycles 
 Charge: Current = 0.5C mA Voltage = 4.2 V End Current = 0.01 mA  
 Discharge: Current = 0.5C mA End Voltage = 3.0V 
 Max. Charging current: 1.5C ma 
 Max. Discharging current 1.5C ma (for continuous discharge)  
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